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Recently, anyone can easily publish a lot of information in blogs, SNS, and so on. Then, the amount of 
information existing on the web continues to increase. For that reason, it is not only time consuming to find the 
information that is needed, it is also important to distinguish lie information, malicious information, or wrong 
information. In this research, by comparing similarity with past data, we discover whether incorrect information 
and information that can be subject to criticism exist compared with other information. 
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１． はじめに 
近年，ブログや SNS などで誰でも簡単に情報が発信で
きるようになっており，web 上に存在する情報量も増加
し続けている．そのため，必要とする情報を探すのに時間
がかかるだけでなく，嘘の情報や悪意のある情報、あるい
は間違った情報を見分けることが重要となる． 
利用者が多い SNS として Twitter[1]が存在する．Twitter
では，ツイートと呼ばれる 140 字以内のテキストや，140
秒以内の動画とツイートを組み合わせたものを投稿する
ことができる.また，他人のアカウントをフォローするこ
とで他人のツイートや動画像を閲覧することができる．
Twitter Japan は 2018 年 12 月に,2018 年 10 月までに日本
のアクティブユーザ(月に 1 回以上ログインしているユー
ザ)の数が 4500 万人を超えているという調査結果を発表
した． 
誰でも簡単に情報を投稿できることから，Twitter では，
イベントに対してリアルタイム性のあるツイートを発信
するユーザやメディアなどが多く見られる．そのため，ユ
ーザは過去のツイートだけでなくリアルタイム性に富ん
だツイートも収集することができる．また，Twitter では，
ハッシュタグをツイートに付与することができる．ハッ
シュタグとは，ツイートにキーワードとして付与するこ
とができるタグのことで，投稿する内容を端的に表す単
語や人名，イベント名などの前に「#」の記号をつけたも
のである．これにより，必要な情報を含むツイートを収集
するための手段として，ハッシュタグを指定して収集す
ることができる．ハッシュタグによる検索を行うことで，
特定の内容を対象とするツイートを容易に検索すること
ができる． 
また，消費者庁の調査によると 10 代から 40 代までを
中心に，情報収集をするためにインターネットを利用し
ている割合が高まっている [2]．以下に，各年代でどのよ
うな媒体を通して情報収集しているのかを調査した結果
を図１に示す． 
 
 
図 1 各年代の情報収集に利用される媒体と割合 
 
この図からもわかるように，インターネットサイトを
情報収集のために使用している世代は幅広く，中でも 20
歳代の人たちが最も利用しており，その割合は 80.9%と，
とても高い値を示している． 
また，15 歳から 19 歳の人たちと 20 歳代の人たちがイン
ターネットサイトと友人や販売員からの推薦の次に SNS
を情報収集に利用しているという割合が高い．上述した
SNSの一つである Twitterのアクティブユーザの人数が多
く，ただ情報を発信するだけでなく収集するためにも使
用していると考えられる． 
 
２． 研究目的 
本研究では，インターネット文書の分析を行う．インタ
ーネット文書とは，Web やブログに記載されている情報
や SNS に投稿される情報，EC サイトなどの商品レビュ
ーなど様々なものがある．その中でも，本研究では，ユー
ザが多い SNS の 1 つである Twitter に投稿されるツイー
トと Yahooニュースに投稿されている Webニュースを分
析の対象とする． 
Twitter には，あるイベントや人物に対して不特定多数
のユーザによってツイートが投稿される．そのイベント
に関して専門的な意見としてツイートを投稿する人もい
れば，私的な感情をツイートとして投稿する人もいる．そ
して，注目度の高いイベントであればイベントに関連す
る総ツイート数もとても多くなる．その状況で，そのイベ
ントに関して専門的な知識が無い人が Twitterを用いて情
報収集を行なった場合に,膨大な情報量の中からどのツイ
ートの意見が内容正しく説明して，どのツイートが事実
とは違った説明していないのかを判断することは容易で
はない．また，あるイベンントや人物に関して間違った情
報が一度投稿され，その内容について多くのユーザが高
い関心を持ってしまう場合がある．この場合，事実誤認に
よる「炎上」と呼ばれる誹謗中傷や「風評被害」と呼ばれ
る事実無根の噂が拡散するといった悪影響を受けてしま
うといったことが起きてしまったりする．日本経済新聞
が発表した調査では，正しいニュースの場合は 1 人の投
稿が千人に拡散されることはめったになかったが，誤っ
たニュースでは，投稿の 1%が千～10 万人近くに広まっ
ていたことがわかった．[3]そのため，特に「炎上」や「風
評被害」につながる可能性がある情報を発見することは
重要なことである．また，Twitter では，リアルタム性の
あるツイートも多数存在し，ツイートには，イベント名な
どが含まれずに投稿されることもある． 
そこで本研究では，注目されているイベントについて
批判の対象となりうる情報が存在しているかどうかを他
の情報と比較して発見することを目的とする．分析対象
として，Twitter に投稿されるツイートを「不特定多数の
人が発信した内容が正確であるかどうかわからない情
報」，Web ニュースを「調査を行った上で発信された内
容が正確な情報」と仮定する．また，今回は過去に炎上し
たツイートと今回のイベントに関するツイートの 2 種類
を分析対象とする． そして，過去に炎上したツイートと
Web ニュースの類似度と今回のイベントのツイートと
Web ニュースの内容の類似度が近しい値となった場合は，
炎上につながるようなワードを含むツイートになるので
はないかと仮定した．この手法によって，注目度の高いイ
ベントについて炎上の対象となりうるツイートを発見す
る．これにより，イベントについて正しい情報を拡散して
誤った情報を正すことや，批判に対しての対策を取るこ
とができるようになると考えられる． 
 
３． 提案手法 
まず初めに，本研究で提案するシステムの構成図を図 2
に示す． 
 
 
図 2 本研究のシステム構成図 
 
本研究で提案するシステムでは，データ収集と前処理
を行うシステム，データに極性情報の付与を行うシステ
ム，類似度からインターネット文書の関係性の分析を行
うシステムの大きく分けて 3 つのシステムから構成され
ている．システムの各部分がどのような処理をするのか
について述べる． 
まず，データ収集と前処理を行うシステムについて述
べる．このシステムは，図 2 の「注目度の高いキーワード
のツイート」と「キーワードに関するニュース記事」の 2
つの情報を収集する処理と，分析結果を向上させるため
の前処理を行う．データ収集として，Twitter から「注目
度の高いキーワードのツイート」を収集するためには
Twitter API を用い，Yahoo ニュースから「キーワードに
関するニュース記事」を収集するためにはスクレイピン
グとクローリングを実装してそれぞれ収集を行なった．
収集する方法としては，キーワードのハッシュタグがつ
いたツイートを収集した．具合的には，2 月 1 日から 2 月
2 日にかけて行われていたサッカーの国際試合である「ア
ジアカップ」を注目のイベントとし，このイベントに関連
するハッシュタグがついたツイートを対象として収集し
た．「キーワードに関するニュース記事」を収集する際に
は，スクレイピングとクローリングを実装し，Yahoo ニュ
ースのスポーツカテゴリーニュースの中から，本文に「ア
ジアカップ」が使われているニュースを収集した．このよ
うに，同一のキーワードを指定することで同じ内容を対
象とした「未調査」の情報と「調査済み」の情報を収集し
た．別の情報を収集した．これらのツイートとニュースの
前処理として，分析結果を向上させるために，ツイートや
ニュースに含まれているノイズとなる様な HTML のタグ
や Web サイトや広告のリンクとなる URL などの除去な
どを行った． 
次に，データに極性情報の付与を行うシステムについ
て述べる．このシステムは，図 2 の「日本語評価極性辞書
を利用し，各ツイートに極性を割り振る」ことと「3 つの
クラスにツイートを分類」する 2 つの処理を行う．収集
したツイートを今回は 3 つのクラスに分類するために，
東北大学の乾・岡崎研究室が作成した日本語評価極性辞
書の用言編[4]と日本語評価極性辞書の体言編[5]を利用す
る．用言編の極性辞書には，ネガティブと評価された単語
3171 語，ポジティブと評価された単語が 2106 語あり，体
言編の極性辞書には，ネガティブと評価された単語が
4993 語，ポジティブと評価された単語が 3390 語，ニュー
トラルと評価された単語が 4959 語ある．収集した各ツイ
ートに対して形態素解析を行い，名詞と形容詞と動詞の
単語のみを抽出する．そして，出現した単語の極性を判定
し，判定された数が最も多い極性をツイートの極性とし
て割り振る．なお，ネガティブと評価された単語とポジテ
ィブと評価された単語が同数であった場合はニュートラ
ルと判定した．また，極性辞書に存在していない名詞と形
容詞と動詞の単語に関しては，極性を表す単語とはなり
にくいと考え極性判定には活用しなかった． 
3 つ目の類似度からインターネット文書の関係性の分
析を行うシステムについて述べる．ここでは，「未調査の
内容」であるツイートと「調査済みの内容」であるニュー
スとの類似度を元に，過去に炎上したツイートと今回の
イベントのツイートの関係性についての分析を行う．本
研究では，Twitter から収集したツイートを「不特定多数
の人が発信した内容が正確であるかどうかわからない情
報」と，Web ニュースを「調査を行った上で発信された
内容が正確な情報」 と定義しており，この 2 つの文書の
内容の類似度を利用して，注目されているイベントにつ
いて炎上の対象となりうる情報を発見する． 
 
４． 要素技術 
（１）形態素解析 
 形態素解析とは自然言語処理の基本的な手法の 1 つで
あり，文書やフレーズを，意味を持つ最小限の単位に分解
することである．MeCab や Janome など，形態素解析を行
うことができる形態素解析システムが充実しており，ラ
イブラリ等を用いて簡単に実装することが可能である． 
（２）Doc2vec 
Doc2vec とは，アメリカの Google の研究グループが開
発した Word2vec が拡張されたものであり，単語に限らず
任意の長さの文や文書をベクトル化する技術である．
Bag-of-words のような単語の出現頻度だけで学習するの
ではなく，Word2vec の意味的な表現の学習を行うので，
文書のレコメンドや分類，感情の分析などでは Bag-of-
words よりもより良い分析結果を得ることができる．これ
を実現できるのは，PV-DM（Paragrah Vector with Distributed 
Memory）という word2vec の CBOW のモデルの拡張であ
る単語ｗiに対して前後 k 単語の繋がりを意識して文書ベ
クトルを生成するベクトルと，PV-DBOW（Paragrah Vector 
with Distributed Bag-Of-Words）という入力とする文書ベク
トル Di と単語ｗi から周辺の語を予測するベクトルの 2
種類のベクトルを組み合わせ，似た意味の違う単語を同
じような意味としてとらえたり，文章に出現する単語の
語順を考慮してとらえたりすることができるため，高精
度の結果を得ることができる． 
 Doc2vec では文章同士の類似度が-1 から+1 の範囲で表
され，+1 に近いほど文章同士が類似していると言える．
また，Word2vec が拡張されたものであるため，単語同士
の類似度についても同様に-1 から+1 の範囲で表すことが
できる．本研究では，Web ニュースと各ツイートの類似
度をベクトル化するために利用した． 
（３）Scrapy 
Scrapy とは，クローリングとスクレイピングを行うフ
レームワークである．ここで，クローリングとスクレイピ
ングについて説明する．  
 クローリングとは， クローラが Web サイトの HTML
に記載されているリンクを辿り，Web サイトの内容や構
造についての情報をデータベース化する作業のことであ
る．スクレイピングとは，クローリングによって得られた
情報の中から利用したい情報を抽出するための技術であ
る．本研究では，Yahoo ニュースのスポーツカテゴリーの
中からアジアカップに関するニュースを収集するために
実装した．なお，Yahoo ニュースには Twitter のような API
が存在していないためクローリングとスクレイピングに
て分析に必要な情報を収集する必要がある 
 
５． 研究手法 
要素技術で提案システムを構築し，実際のデータセッ
トに対して分析を行った.システムごとに詳細を示す．  
（１）データ収集と前処理を行うシステム 
a）ツイートの収集と前処理 
本研究では，ツイートを Twitter API を介して収集した．
今回は，2019 年 2 月 1 日から 2 月 2 日に行われたサッカ
ーの国際試合であるアジアカップの決勝戦日本 vs カター
ルの試合終了後のツイートを使用する．なお，本研究では
日本語のツイートを対象に分析を行うので，収集したツ
イートは全て日本語のツイートである．このイベントの
アジアカップという単語は，試合中から試合後にかけて
Twitter のトレンドワードランキングにおいても常に上位
に存在していたことから注目のキーワードであると考え
られた．このツイートを集める際には，前述したハッシュ
タグを利用して収集した．また，これらのハッシュタグは，
過去のサッカー日本代表に関する情報や意見をツイート
する際に利用されていたものや，日本代表に関する一般
的な愛称について調査し利用した．ハッシュタグで#日本
代表を使用しなかった理由についても，サッカーの日本
代表チームのことを「監督名」と「japan」を合わせた愛称
で呼ばれることがサッカーファンのみならずあるからで
ある． また，ハッシュタグとは別にキーワードによる指
定を行った理由としては，イベントに関してのツイート
に必ずしもハッシュタグがついているとは限らないと考
えたため，イベントの名称に関する単語と試合の対戦相
手となる単語についても検索対象のキーワードとして設
定した． 
また，あるユーザが別のユーザに対して返答などを行
うための「リプライ」と呼ばれるものや，他人のツイート
を自分のツイートとしてツイートする「リツイート」など
は，必ずしもイベントに関連した内容のツイートではな
いことや，全く同じツイートを複数収集してしまうこと
は，インターネット文書の類似度を算出する目的に沿わ
ないため，収集する際にフィルタリングをして収集され
ないようにした． 
以下の表 1 にツイートの収集の際に使用したハッシュ
タグとキーワードの一覧を示す． 
 
表 1 使用したハッシュタグとキーワードの一覧 
ハッシュタグ名 キーワード名 
#アジア杯 アジア杯 
#アジアカップ アジアカップ 
#アジアカップ 2019 アジアカップ 2019 
#アジアカップ 2019 決勝 アジアカップ 2019 決勝 
#アジアカップ決勝 アジアカップ決勝 
#カタール代表 カタール代表 
#日本代表 カタール 
#jpn  
#daihyo  
#jfa  
#森保 japan  
#SAMURAIBULE  
 
これらのハッシュタグを OR 検索し，14262 件のツイート
を収集した． 
続いて，前処理について述べる．本研究では，この後に
自然言語処理による分析を行うため，分析の精度を向上
させるためにいくつかの前処理を行なった． 
1 つ目は，Web サイトやブログの広告など，無関係にな
っているツイートの除去を行なった．2 つ目は，ツイート
を収集する際に利用したハッシュタグの除去を行った．3
つ目は，ユーザがツイートを生成する際に生じた改行コ
ードなどの除去を行った．こうすることで，情報は多くの
ツイートに存在しているノイズや，ツイートの特徴を表
す表現にはなりにくい表現がなくなり，分析結果が向上
する．これらの前処理を行い，最終的に 7709 件のツイー
トを分析対象とした． 
b）ニュースの収集と前処理 
まず初めに，ニュース記事の収集方法について述べる．
Scrapy を実装し，事前に収集したツイートと同じ内容の
ニュース記事を収集するために，ニュース記事の本文に
「アジアカップ」の単語が含まれているニュースのみを対
象とし，Yahoo ニュースのスポーツのカテゴリーに投稿
されているアジアカップ決勝戦後の 2 月 2 日から 2 月 4
日のニュースのタイトルと本文を収集した． 
次に収集したニュースに対して前処理を行う．収集した
全ての Yahoo ニュースのタイトルには，ニュースを書い
た社名と「Yahoo！ニュース」という単語が含まれている
が，本研究では分析を行う上で特徴語にならないので除
去した．Yahoo ニュースの本文には，HTML の構造に関
わる<p>や<br>のようなタグや改行コード，URL などが含
まれているため，これらについても除外した．収集した記
事のタイトルと本文について 4.2 で示した手法で極性情
報を割り振った 
（２）データに極性情報の付与を行うシステム 
a）ツイートに対しての極性情報の付与 
本研究では，ツイートが「Positive」,「Negative」,「Neutral」
の 3 つの極性で分類できると仮定する．「Positive」なツ
イートとは，イベントに対して肯定的なツイートのこと
である．「Negative」なツイートとはイベントに対して否
定的なツイートのことである．「Neutral」なツイートは肯
定的な意見と否定的な意見が両方含まれているか肯定的
でも否定的でもないツイートのことであるとする．この 3
つの極性情報を付与するために，形態素解析と東北大学
の乾・岡崎研究室が作成した日本語評価極性辞書の用言
編と日本語評価極性辞書の体言編を利用した．用言編の
極性辞書には，ネガティブと評価された単語 3171 語，ポ
ジティブと評価された単語が 2106 語あり，体言編の極性
辞書には，ネガティブと評価された単語が 4993 語，ポジ
ティブと評価された単語が 3390 語，ニュートラルと評価
された単語が 4959 語ある．極性情報を付与するまでの流
れについて説明していく． 
1．それぞれのツイートを形態素解析して，単語ごとに
分解する．同時に，それぞれのツイートに対して極性を計
算するための値とする極性値(以下，式では k とする)を 0
で初期化する．なお，極性辞書に載っている単語に合わせ
るために，形態素解析によって得る単語は，「名詞」，「動
詞」，「形容詞」の単語であり，全て語幹の形式とした． 
ツイート:単語 1, 単語 2, … , 単語 n  極性値:k = 0 
2．次に，形態素解析によって得られた単語 1 から単語
n が極性辞書に記載されているかを調べ，単語 1が極性辞
書にポジティブな単語として記載されていた場合は，単
語 1 の極性値 k1 を+1 とし，単語 1 が極性辞書にネガティ
ブな単語として記載されていた場合は単語 1 の極性値 k1
を-1 とし，単語 1 が極性辞書にニュートラルな単語とし
て記載されていた場合は単語 1の極性値 k1 を 0 とする．
単語 1 が極性辞書に記載されていない単語についても同
様に極性値 k1を 0 とする． 
3．単語 1から単語 n の極性値 k1から knの和を取り，そ
れをツイートの極性値として，初期値 k に代入する． 
k = k1 + k2 + … + kn 
4．最後に，k の値が正の値になった場合ツイートに
「Positive」 ,k の値が負の値になった場合ツイートに
「Negative」,kの値が 0になった場合にツイートに「Neutral」
と極性情報を割り振る． 
以上が，極性情報を割り振るまでの流れになる． 
（３）ツイートとニュースの類似度比較 
a）ツイートとニュースの類似度比較 
ツイートとニュースの類似度比較について述べる．形
態素解析でツイートとニュースのタイトル全てを分かち
書きした 1 つのテキストファイルを作成し Doc2vec で学
習モデルを作成する．学習モデルを作成した際に設定し
たパラメータと数値の一覧を以下の表 2 に示す． 
 
表 2 学習モデル作成時のパラメータと数値 
パラメータ 数値 
size 200 
window 2 
min_count 1 
workers 4 
iter 400 
dbow_words 1 
negative 5 
 
size とは Doc2vec でベクト化した際の次元数である．
window とは，ある単語と同時に出現している周辺語を前
後何単語考慮するかという数値である．min_count とはそ
の値より総出現回数が少ない単語を学習の際に使用しな
いという制限をかける数値である．Workers とは，学習時
のスレッド数である．Iter とは，反復学習の回数である．
dbow_words は 0 か 1 の値のみを取り，0 の場合は doc-
vector のみで学習を行い，1 の場合は Bow doc-vectors と
word-vectorsを 2つのベクトルを用いてトレーニングを行
う．Negative の値は 0 より大きい値の場合に負のサンプ
リングを使用するというものであり，通常 5 から 20 の値
で使用する． 
 学習したモデルを元に，今回のイベントのツイートに
対して 33件のニュースとの類似度をベクトル値として割
り振った． 
ツイート 1 [類似度 1, 類似度 2 ,…, 類似度 33] 
この操作を今回のツイート 7709 件，及び，過去に炎上
したツイート 3 件それぞれに類似度を上記のようにベク
トル値を割り振った． 
６． 研究結果 
（１）極性情報の付与 
本研究で分析するデータセットとして，2 月 2 日に行わ
れた日本 vs カタールのアジアカップの決勝戦に関するツ
イート 7709 件と，Yahoo ニュースのスポーツのカテゴリ
ーに投稿されているアジアカップ決勝戦後の 2 月 2 日か
ら 2 月 4 日のアジアカップ決勝戦に関するニュースのタ
イトル 33 件を収集した．これらのツイートとニュースの
タイトル，及び本文それぞれに対して，4.2 で述べた手法
に基づいて極性情報を付与した結果を表 3 と表 4 に示す． 
 
表 3 ツイートに割り振られた極性情報とツイート件数 
極性情報 ツイート件数 
Positive 3031 件 
Negative 1516 件 
Neutral 3162 件 
 
4.2 で述べた手法で収集した全てのツイートに極性情
報を割り振ったところ「Positive」と極性情報が付与され
たツイートが 3031 件，「Negative」と極性情報が付与さ
れたツイートが 1516 件,「Neutral」と極性情報が付与され
たツイートが 3162 件となった． 
 
表 4 ニュースのタイトルに割り振られた 
極性情報と件数 
極性情報 ニュースの件数 
Positive 21 件 
Negative 5 件 
Neutral 7 件 
 
先ほどと同様に，4.2 で述べた手法で収集した全てのニ
ュースのタイトルに極性情報を割り振ったところ
「Positive」と極性情報が付与されたタイトルが 21 件，
「Negative」と極性情報が付与されたタイトルが 5 件 ,
「Neutral」と極性情報が付与されたタイトルが 7 件となっ
た． 
（２）過去の炎上ツイートとの類似度比較 
インターネット文書間の関係性を分析するため，分析
対象としたアジアカップに関する 7709件のツイートすべ
てに，収集したアジアカップに関する 33 件のニュースの
タイトルとの類似度をベクトル値として割り振った．ま
た，過去の炎上したサッカーのイベントに関するツイー
トで炎上した 3 件のツイートにも同様に収集したアジア
カップに関する 33件のニュースのタイトルとの類似度を
ベクトル値として割り振った．そして，過去に炎上した 3
件のツイートと 7709件のツイートとのユークリッド距離
を算出した．過去に炎上したツイート 3 件を表 5 に示し，
過去に炎上したツイートとユークリッド距離が小さかっ
たツイート 5 件を表 6 から表 9 に示す． 
 
 
 
 
 
 
表 5 過去の炎上した 3 つのツイート 
 過去に炎上したツイート ツイート
の極性 
ツイート 1 確かに決勝に行くのは大事
な事．でも最後のプレーに
俺がかっこいいと思ったサ
ッカーが無くて悔しかった 
Neutral 
ツイート 2 いやいや、そんな試合はみ
たくない 
Negative 
ツイート 3 年齢で物事判断する人はサ
ッカー知らない人 
Negative 
 
表 6 炎上したツイート 1 とユークリッド距離の 
小さかったツイート 5 件 
ツイート ユークリッド
距離 
ツイート
の極性 
カタール強かったね．次
の W 杯のアジア予選で当
たりたくねーっと思った
ら開催国なので予選にい
るはずがなかった． 
0.31217 Negative 
序盤にカタールが普段と
違う試合の入り方をした
事に対し、前半のうちに
対応出来なかった事が敗
因だと思う．今の日本代
表には、かつての長谷部
や宮本の様に試合の中で
柔軟に対応する為のリー
ダーシップを持った選手
がいない 
0.31939 Positive 
悔しい  でも日本頑張っ
てたと思う熱い試合だっ
た攻めの日本だった  た
だ壁が厚かったアジアカ
ップ見てもっとサッカー
好きになったし日本代表
選手全員かっこ良かった
ありがとう日本お疲れ様
でしたーーー！ 
0.36218 Neutral 
サッカーアジア杯決勝終
った今頃、こんな夜中に
早朝のニュースの為に動
き回って仕事してる人が
いると思うと何故か興奮
する 
0.37140 Negative 
主審サウジ戦の時の人か
嫌な予感しかしないんや
が・・・ 
0.38513 Negative 
表 7 炎上したツイート 2 とユークリッド距離の 
小さかったツイート 5 件 
ツイート ユークリッド
距離 
ツイート
の極性 
シャビ半端ないって．ア
イツ半端ないって．アジ
ア杯の予想ことごとく
当てるもん．そんなん出
来ひんやん、ふつう． 
0.35202 Negative 
権田やもんなー( ˘•ω•˘ ) 0.35444 Neutral 
決めきれないんよなー
( ˘•ω•˘ ) 
0.37140 Neutral 
アジア杯俺が見た試合
動き良かったりちぐは
ぐだったりなんだった
んだ 
0.38891 Positive 
コンフェデ杯、見たかっ
たなーーーー．アジア杯
優勝がノルマは、それだ
わ． 
0.40117 Neutral 
 
表 8 炎上したツイート 3 とユークリッド距離の 
小さかったツイート 5 件 
ツイート ユークリッド
距離 
ツイート 
の極性 
BS でサッカー⚽️アジ
ア杯決勝見てるよ． 
0.42602 Neutral 
アジア杯で思ったこ
とー．・始まる前から
怪我人多すぎ〜・わく
わくするような FK蹴
る選手いな〜い・BS
の解説がなぜか全部
人間力で見れない 
0.45858 Neutral 
カタールの前線だけ
のサッカーゲーム戦
術でアジア杯無双で
終わってしまうのか 
0.46238 Neutral 
( ˙-˙ )おっおっおー
ん・・ 
0.46367 Neutral 
追われるモンより追
うモンの方が強いん
じゃ・・ 
0.47376 Neutral 
 
７． 考察 
（１）極性情報の付与 
極性情報の割り振りを行ったが，ツイートによっては
「Negative」と極性情報が割り振られるべきツイートに対
して「Positive」と極性情報が付与されていた．これは，
形態素解析の際に動詞と形容詞と名詞のみを対象とした
さいに，「Positive」の極性情報が付与されている動詞の
後ろに存在する否定の意味を示す助動詞を考慮して，極
性情報を「Neative」に反転させる処理をさせる必要があ
ると考えられる．このような場合以外での誤った極性情
報の付与を修正するためには，形態素解析に加えて，係り
受け関係を考慮できるようにする構文解析も行い否定表
現まで考慮した解析を行った上で極性情報の付与を行う
必要があると考えられる． 
（２）過去の炎上ツイートとの類似度比較 
今回のイベントに関するツイートと過去の炎上した 3
件のツイートとのユークリッド距離の小さいツイートの
上位 5 件に注目してみたところ，5 件全てではなかった
が，イベントに対して強い批判的なツイートを抽出でき
た．今回分析対象とした過去の炎上ツイートに付与され
た極性情報も Neutral か Negative であったことから，イベ
ントや人物に対しての批判は，炎上するツイートの性質
のひとつとしても当てはまっていると考えられるため，
炎上につながるようなツイートを収集できたと考えられ
る．分析結果をより向上させるためには，今回求めた文書
の類似度以外についても考慮する必要があると考えられ
る． 
また，今回は Doc2vec によってツイートをベクトル化
し，ユークリッド距離によって類似しているかどうかに
ついての判定を行ったが，ツイートをベクトル化する手
法や類似しているかどうかについての判定を別の手法で
も行い，システムの精度について検証していく必要があ
ると考えられる． 
 
８． 結論 
同じジャンルの過去の同じ炎上したツイートと新たな
イベントに関するツイートを，ニュースとの類似度でベ
クトル化し，比較することで同じような関係性であるツ
イートを発見することができ，インターネット文書間に
おける関係性を分析することができた． 
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